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Dalam tesis ini dibahas tentang pengalokasian dosen pembimbing skripsi 
dengan menggunakan algoritma genetika, sehingga mahasiswa mendapatkan 
dosen pembimbing yang tepat dan jumlah mahasiswa yang dibimbing oleh 
masing-masing dosen tidak melebihi kapasitas maksimal dosen. Pengalokasian 
dosen pembimbing skripsi bukanlah tugas yang mudah karena masing-masing 
dosen memiliki kapasitas mahasiswa yang harus dibimbing dan bidang ilmu dosen 
pembimbing harus sesuai dengan bidang ilmu mahasiswa. Masalah 
pengalokasian dosen pembimbing skripsi adalah masalah optimasi yaitu 
meminimalkan jumlah ketidakcocokan antara bidang ilmu yang dipilih mahasiswa 
dan bidang ilmu dosen pembimbing skripsi, dan jumlah mahasiswa yang dibimbing 
oleh seorang dosen tidak melebihi kapasitas maksimum. Salah satu metode yang 
bisa digunakan untuk mengatasi masalah ini adalah algoritma genetika. Pemilihan 
operator crossover merupakan salah satu penentu keberhasilan algoritma 
genetika. Penelitian ini membandingkan kinerja operator crossover posisi dan 
operator crossover satu titik untuk menyelesaikan masalah pengalokasian dosen 
pembimbing skripsi. Berdasarkan hasil percobaan yang dilakukan, algoritma 
genetika dengan menggunakan operator crossover satu titik lebih baik 
dibandingkan pengalokasian dosen pembimbing skripsi menggunakan operator 
crossover posisi. Hasil terbaik didapatkan pada generasi 150 dan banyak populasi 
150 dengan parameter probabilitas crossover (𝑃𝐶) dan probabilitas mutasi (𝑃𝑀) 
masing-masing adalah 0.7 dan 0.1. Algoritma genetika menggunakan crossover 
satu titik didapatkan rata-rata nilai fitness 0.442 dan algoritma genetika 
menggunakan crossover posisi didapatkan rata-rata nilai fitness 0.0272.  
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In this thesis is discussed about the allocation of thesis supervisors by 
using genetic algorithm, so that students get the right supervisor and the number 
of students guided by each lecturer does not exceed the maximum capacity of 
lecturers. The allocation of thesis supervisor is not an easy task because each 
lecturer has the capacity of the students that must be guided and the field of 
lecturers should be in accordance with the field of student science. The problem of 
applying lecturers thesis is the optimization problem that is minimizing the number 
of mismatch between the chosen field of students and the field of science 
supervisor thesis, and the number of students guided by a lecturer does not exceed 
the maximum capacity. One method that can be used to overcome this problem is 
the genetic algorithm. The selection of crossover operators is one of the 
determinants of the success of genetic algorithms. This study compares the 
performance of crossover position operators and crossover operators one point to 
solve the problem of applying thesis supervisor. Based on the experimental results, 
the genetic algorithm using an one point crossover operator is better than the 
allocation of thesis supervisor using position crossover operator. The best results 
were obtained in the 150 generation and the 150 population with probability 
crossover PC and probability mutation PM parameters was 0.7 and 0.1, 
respectively. Genetic algorithm by using a single point crossover obtains an 
average of fitness values of 0.442 and genetic algorithm by using the crossover 
position obtains an average of fitness value 0.0272. 
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1.1 Latar Belakang 
Penjadwalan adalah pengalokasian sumber daya yang ada untuk menjalankan 
sekumpulan tugas dalam kurun waktu tertentu. Penjadwalan diperlukan untuk 
mengatur waktu kerja, sehingga didapatkan pengaturan waktu seefiesien mungkin 
(Nia dan Wayan, 2006). Penjadwalan sudah diterapkan pada banyak bidang, salah 
satu contohnya pada masalah penjadwalan alur suatu pekerjaan (Arten dan 
Sabuncuoglu, 2017), penjadwalan pertandingan sepak bola, penjadwalan kuliah 
dan penjadwalan pelajaran di sekolah. Masalah pengalokasian sumber daya 
merupakan salah satu masalah khusus dalam penjadwalan. Tesis ini akan 
membahas mengenai pengalokasian sumber daya yang lebih spesifik lagi yaitu 
tentang pengalokasian dosen pembimbing skripsi. 
Pengalokasian dosen pembimbing skripsi bukanlah hal yang mudah karena 
setiap dosen memiliki kapasitas jumlah maksimal mahasiswa yang akan dibimbing 
dan bidang ilmu dosen pembimbing seharusnya sesuai dengan bidang ilmu proyek 
mahasiswa. Jika mahasiswa memilih sendiri dosen pembimbing skripsi mereka 
maka kemungkinan ada dosen yang dipilih oleh banyak mahasiswa, sehingga 
melebihi kapasitas jumlah maksimal mahasiswa bimbingan dosen. Penyelesaian 
masalah pengalokasian dosen pembimbing skripsi dengan menggunakan 
komputer diperlukan agar proses pengalokasian dosen pembimbing lebih cepat 
dan memenuhi batasan yang berlaku. Pengalokasian dosen pembimbing 
merupakan masalah optimasi yaitu meminimumkan jumlah ketidaksesuaian 
bidang ilmu dosen dengan proyek mahasiswa, dan meminimumkan jumlah dosen 
yang jumlah bimbingannya melebihi kapasitas maksimum. Masalahan optimasi 
dapat diselesaikan dengan banyak metode, salah satunya adalah dengan 






















Algoritma genetika cukup baik digunakan untuk menyelesaikan masalah 
optimasi.  Algoritma genetika dapat menyelesaikan masalah optimasi dengan baik 
pada model matematika yang kompleks atau bahkan sulit diselesaikan. Operator 
crossover merupakan operasi yang sangat menentukan keberhasilan algoritma 
genetika. Operator crossover yang umum digunakan pada masalah penjadwalan 
adalah operator crossover satu titik. Pada penelitian yang dilakukan Umbakar dan 
Shet (2015) menyatakan bahwa operator crossover posisi merupakan operator 
crossover yang dikembangkan untuk menyelesaikan masalah penjadwalan.   
Penggunaan algoritma genetika untuk menyelesaikan masalah optimasi dan 
pengalokasian dosen pembimbing telah dibahas sebelumnya oleh Salami dan 
Maman pada (2016). Hasil yang diperoleh Salami dengan menggunakan algoritma 
genetika didapat solusi yang optimal, dengan menggunakan operator crossover 
terbaik dan mutasi standar kinerja algoritma genetika lebih baik.  
Crossover satu titik merupakan salah satu crossover yang biasa digunakan 
untuk menyelesaikan masalah penjadwalan. Penelitian sebelumnya mengenai 
penjadwalan perawat yang dilakukan oleh Ulya dan Wayan (2010) dengan 
menggunakan crossover satu titik didapatkan hasil penjadwalan yang optimum. 
Penelitian mengenai operator crossover dilakukan oleh Umbakar dan Sheth (2015) 
menyatakan bahwa crossover posisi merupakan crossover yang erat kaitannya 
dengan masalah penjadwalan, dan merupakan modifikasi dari order crossover 
operator. Masalah pengalokasian dosen pembimbing merupakan salah satu 
masalah yang berhubungan dengan masalah penjadwalan, sehingga pada 
penelitian ini akan dibandingkan kinerja operator crossover satu titik dan operator 
crossover posisi, diharapkan dengan membandingkan hasil kinerja operator 
crossover satu titik dan operator crossover posisi didapatkan hasil pengalokasian 






















Berdasarkan latar belakang di atas, pada tesis ini dibahas pengalokasian 
dosen pembimbing skripsi menggunakan algoritma genetika. Diharapkan 
pengalokasian dosen pembimbing skripsi program studi matematika akan lebih 
cepat dan tidak melanggar batasan yang berlaku pada program studi S1 
matematika.  
 
1.2 Rumusan Masalah 
Berdasarkan latar belakang permasalahan di atas, pokok masalah yang 
dibahas dalam thesis ini adalah sebagai berikut: 
1. Bagaimana komputasi dari pengalokasian dosen pembimbing skripsi 
Program Studi Matematika Universitas Brawijaya Malang menggunakan 
algoritma genetika? 
2. Bagaimana hasil pengalokasian dosen pembimbing skripsi Program Studi 
Matematika Universitas Brawijaya Malang menggunakan algoritma genetika 
dengan operator crossover posisi dan algoritma genetika dengan operator 
crossover satu titik? 
 
1.3 Tujuan Penelitian 
Tujuan penulisan tesis ini adalah: 
1. Mengkomputasi dari pengalokasian dosen pembimbing skripsi Program 
Studi Matematika Universitas Brawijaya Malang menggunakan algoritma 
genetika. 
2. Membandingkan hasil pengalokasian dosen pembimbing skripsi Program 
Studi Matematika Universitas Brawijaya Malang menggunakan algoritma 
genetika dengan operator crossover posisi dan algoritma genetika dengan 






















Pada bab ini dibahas kajian pustaka dan dasar teori. Pada kajian pustaka 
dibahas secara umum penelitian-penelitian sebelumnya, sedangkan pada dasar 
teori dibahas teori pendukung penelitian ini yang didapatkan dari berbagai sumber 
pustaka. 
 
2.1 Penelitian Sebelumnya 
Penelitian sebelumnya dilakukan oleh Salami dan Maman (2016) dengan 
menggunakan algoritma genetika untuk pengalokasian dosen pembimbing tugas 
akhir mahasiswa. Salami dan Maman berpendapat bahwa dengan menggunakan 
algoritma genetika didapatkan hasil yang baik untuk masalah penjadwalan. 
Masalah pengalokasian merupakan masalah khusus pada penjadwalan. Salami 
dan Maman pada penelitiannya menggunakan operator crossover yang didesain 
sendiri yaitu dengan cara memilih gen terbaik pada induk yang seposisi dicetak 
pada kromosom anak, dan gen yang belum terisi pada kromosom anak akan diisi 
dengan nilai gen yang belum digunakan pada kromosom anak. Batasan yang 
dibuat oleh Salami dan Maman adalah kapasitas dosen yang berbeda beda, 
karena disesuaikan dengan beban kerja seorang dosen. Hasil penelitian tersebut 
semua dosen teralokasikan kepada mahasiswa dengan tidak melanggar kapasitas 
setiap dosen.  
Pada penelitian yang dilakukan oleh Ulya, pada masalah penjadwalan 
perawat suatu rumah sakit menggunakan algoritma genetika dengan operator 
crossover satu titik didapatkan hasil penjadwalan perawat yang optimal. Pendapat 
lain disampaikan Umbakar dan Shet pada penelitiannya yang membahas 
mengenai macam- macam operator crossover, operator crossover posisi 






















Pengalokasian dosen pembimbing merupakan masalah penjadwalan, sehingga 
akan dibandingkan hasil kinerja dari operator crossover satu titik dengan operator 
crossover posisi.  
 
2.2 Penjadwalan  
Penjadwalan diperlukan untuk mengatur waktu kerja, sehingga didapatkan 
pengaturan waktu yang seefisien mungkin (Nia dan Wayan, 2006). Penjadwalan 
banyak digunakan pada berbagai masalah. Misalkan, pada bidang olah raga yaitu 
untuk mengatur jadwal pertandingan (Guajardo dan Jomsten, 2017). Penjadwalan 
digunakan untuk pengoptimalan pengangkutan produk agar lebih ekonomis (Chen 
dkk, 2017).  Penjadwalan produksi dan pengiriman barang pada sekali pasokan 
(Arten dan Sabuncuoglu, 2017). Penjadwalan digunakan untuk mengatur jadwal 
perkuliahan dan masih banyak lagi lainnya. Penjadwalan pada masalah khusus 
misalnya pada masalah pengalokasian. 
 
2.3 Optimasi 
Optimasi adalah proses yang berhubungan dengan penyesuaian masukan, 
pemilihan karakteristik peralatan, proses matematis dan pengujian yang dilakukan 
untuk menemukan keluaran optimum (Haupt dan Haupt, 2004). Sebagaimana 
diperlihatkan pada Gambar 2.1, masukan terdiri atas variabel-variabel, proses atau 
fungsi disebut sebagai fungsi cost, fungsi tujuan atau fungsi fitness, dan keluaran 































2.4 Algoritma Genetika 
Algoritma genetika merupakan suatu metode heuristik yang dikembangkan 
berdasarkan prinsip genetika dan proses seleksi alamiah Teori Evolusi Darwin. 
Teori Darwin mengatakan bahwa suatu individu akan tercipta secara acak 
kemudian berkembang biak melalui proses reproduksi sehingga terbentuk 
sekumpulan individu sebagai suatu populasi. Setiap individu dalam suatu populasi 
mempunyai kemampuan bertahan hidup yang berbeda-beda. Kemampuan 
bertahan hidup ini disebut dengan nilai fitness, semakin tinggi nilai fitness maka 
individu akan semakin kuat, sedangkan semakin kecil nilai fitness individu 
cenderung lemah dan terseleksi (Zukhri, 2014).  
John Holland (Suyanto, 2005) menjelaskan bahwa proses evolusi dapat di 
pakai untuk memecahkan berbagai masalah optimasi dengan satu teknik paralel 
yang kini dikenal sebagai algoritma genetika.   
Dalam proses algoritma genetika pencarian dimulai dengan pembangkitan 
sejumlah “individu” secara acak yang disebut kromosom. Kromosom-kromosom 
ini representasi calon penyelesaian yang akan diperiksa nilai fitnessnya. Seperti 
halnya teori evolusi kromosom ini akan dicek nilai fitnessnya sehingga hanya 
kromosom dengan nilai fitness yang tinggi saja yang mampu bertahan hidup dan 
beranak (Zukhri, 2014). 
Kromosom-kromosom yang terpilih pada proses seleksi akan melakukan 
proses reproduksi melalui penyilangan (crossover). Proses ini mirip dengan 
perkawinan suatu individu dalam proses evolusi. Sebagian kecil dari kromosom 
juga akan mengalami mutasi (mutation) sama seperti proses evolusi. Proses 
reproduksi ini akan melahirkan individu-individu baru (Zukhri, 2014).   
Secara garis besar, algoritma genetika dapat dijelaskan sebagai berikut: 
1. [Mulai] membangun populasi secara acak sebanyak n kromosom (sesuai 






















2.  [Fitness] evaluasi nilai fitness setiap kromosom pada populasi. 
3. [Populasi Baru] membuat populasi baru dengan mengulang langkah-
langkah berikut sampai populasi baru lengkap: 
a. [Seleksi] pilih dua kromosom induk dari populasi berdasarkan 
fitnessnya (semakin besar fitness-nya semakin besar kemungkinannya 
untuk terpilih), 
b. [Perkawinan Silang] sesuai dengan kemungkinan perkawinan silang, 
induk terpilih disilangkan untuk menentukan jumlah anak. Jika tidak ada 
perkawinan silang, maka anak merupakan salinan induknya, 
c. [Mutasi] sesuai dengan besarnya kemungkinan mutasi, 
d. [penerimaan] tempatkan anak baru pada ‘populasi baru’. 
4. [ganti] gunakan populasi yang terbentuk pada generasi selanjutnya untuk 
proses algoritma selanjutnya, 
5. [tes] jika kondisi akhir terpenuhi, berhenti, dan hasilnya adalah solusi 
terbaik dari populasi saat itu dan jika tidak terpenuhi, 
6. [ulangi] ke nomer 2 
(Suyanto, 2005). 
 
2.4.1 Komponen-Komponen Algoritma Genetika 
Berikut ini tujuh komponen-komponen algoritma genetika yang banyak 
digunakan dalam berbagai metode, antara lain: 
 
2.4.1.1 Pengkodean  
Pengkodean merupakan bagian penting dalam algoritma genetika. Proses ini 
diperlukan dalam kaitannya dengan peranan kromosom sebagai representasi 






















dengan persyaratan dapat diproses oleh parameter algoritma genetika, dan 
merupakan representasi masalah yang akan dioptimasi (Zukhri, 2014). 
 
2.4.1.2 Pengkodean Kombinatorial 
Pengkodean kombinatorial adalah optimasi yang melibatkan variabel yang 
mempunyai sejumlah variasi nilai yang terbatas, definisi ini biasanya digunakan 
dalam menyelesaikan masalah dengan algoritma genetika. Kromosom terdiri dari 
sejumlah gen yang dapat merepresentasikan semua kombinasi yang mungkin 
(Zukhri, 2014). Pengkodean kombinatorial dapat dicontohkan pada masalah 
optimasi pengalokasian dosen pembimbing skripsi.  
 
2.4.1.3 Inisialisasi Populasi 
Populasi terbentuk dari beberapa kromosom, jumlah kromosom dalam satu 
populasi ditentukan di awal program. Kromosom tersusun dari indeks jumlah 
mahasiswa, jika banyaknya mahasiswa adalah 16, maka kromosom terdiri dari 16 
gen. Setiap gen dapat berisi bilangan bulat yang merupakan indeks dari 
mahasiswa, nilai gen merepresentasikan dosen yang membimbing. Misal terdapat 
6 dosen pembimbing dengan kapasitas setiap dosen adalah 3 mahasiswa. 
Penggambaran kromosom terdapat pada Gambar 2.2. 
Urutan Mahasiswa 
                 
 
 
1 3 3 4 1 6 6 2 1 
 
 




























Hal penting pada algoritma genetika adalah evaluasi individu/kromosom untuk 
menghasilkan keturunan berikutnya. Suatu individu dievaluasi berdasarkan nilai 
fungsi fitness tertentu sebagai ukuran individu tersebut baik atau tidak sebagai 
calon induk. Proses evaluasi merupakan proses untuk menghitung nilai fitness 
yang menyatakan tingkat kualitas kromosom sebagai representasi penyelesaian 
masalah (Zukhri, 2014). Di dalam evolusi alam, individu yang benilai fitness tinggi 
akan bertahan hidup dan bernilai fitness rendah akan mati. Terdapat dua macam 
fitness yang digunakan, yaitu: 
a. Pada masalah optimasi, jika solusi yang dicari adalah memaksimalkan 
sebuah fungsi 𝑓 maka fungsi fitness yang digunakan adalah: 
𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 = 𝑓 
b. Jika solusi yang dicari adalah meminimumkan sebuah fungsi 𝑓, maka 





𝑓 adalah nilai fungsi pada suatu kromosom. 
𝑎 merupakan bilangan untuk menghindari pembagian dengan 0 dan 𝑓 
harus positif. 
     (Suyanto,2005) 
 
2.4.1.5 Seleksi  
Seleksi merupakan proses dalam algoritma genetika untuk memilih kromosom 
yang tetap bertahan dalam populasi untuk proses reproduksi yaitu crossover dan 
























a. Seleksi Elitis. 
Seleksi elitis adalah seleksi yang mempertahankan kromosom yang memiliki 
nilai fitness terbaik, dengan cara mengurutkannya nilai fitness yang didapat 
terlebih dahulu.  
b. Seleksi Roulette Wheel 
 Metode seleksi yang sudah umum digunakan pada algoritma genetika adalah 
Roulette Wheel Selection (seleksi roda roulette). Langkah-langkah metode 
Roulette Wheel Selection adalah: 
1. Bangkitkan bilangan acak riil (𝑟) pada selang [0,1]. 


























Crossover merupakan operator dalam algoritma genetika yang bertujuan 
untuk melahirkan kromosom baru yang mewarisi sifat-sifat induknya sebagaimana 
proses reproduksi terjadi dalam kehidupan alam (Zukhri, 2014). Probabilitas 
crossover dari suatu gen biasanya dipilih besar, seperti kejadian sebenarnya 
dalam kehidupan alamiah yang memungkinkan terjadinya crossover atau 
perkawinan sangat besar (Zukhri, 2014). 
Algoritma genetika adalah metode pencarian hasil yang sama atau mendekati 
jawaban dari masalah yang diberikan. Generasi baru diciptakan dari solusi di 






















menciptakan solusi terbaik adalah crossover terhadap gen induk. Berbagai teknik 
crossover dibangun untuk mendapatkan solusi optimal sedini mungkin pada 
generasi minimum. Pemilihan operator crossover memiliki dampak lebih pada 
kinerja algoritma genetika (Umbarkar dan Shet, 2015). 
 
2.4.2.1 Crossover satu titik 
Metode satu titik, mula-mula dipilih secara acak satu titik potong pada 
kromosom induk sebagai titik tukar gen. Nilai gen selanjutnya ditukar sesuai titik 
tukar, untuk membentuk kromosom anak. Crossover satu titik diilustrasikan pada 
Gambar 2.3. 
Parent 1 : 1 2 3 4 5 6 7 8 
          
Parent 2 : 8 3 6 4 7 5 1 2 
          
Offspring 1 : 8 3 6 4 5 6 7 8 
          
Offspring 2 : 1 2 3 4 7 5 1 2 
 
Gambar 2.3 Ilustrasi Crossover Satu Titik 
 
2.4.2.2 Crossover Posisi 
Pertama-tama dipilih posisi gen secara acak, kemudian gen-gen pada posisi 
terpilih pada induk pertama diwariskan pada kromosom anak yang kedua, 
sedangkan gen-gen lainnya dari kromosom anak kedua diambil dari pada gen-gen 
induk yang kedua dengan urutan yang sama (Zukhri, 2014). Crossover dapat 


























Parent 1 : 1 2 3 4 5 6 7 8 
          
Parent 2 : 8 3 6 4 7 5 1 2 
          
Offspring 1 : 8 6 3 4 5 1 7 2 
          
Offspring 2 : 2 3 6 4 5 7 1 8 
   
Gambar 2.4 Ilustrasi Crossover Posisi 
 
2.4.3 Mutasi 
Mutasi merupakan operator dalam algoritma genetika yang bertujuan untuk 
mengubah gen-gen tertentu dari sebuah kromosom. Proses ini dimodelkan 
sebagaimana terjadi dalam kehidupan alam. Probabilitas mutasi dari suatu gen 
biasanya dipilih sangat kecil, seperti kejadian sebenarnya dalam kehidupan 
alamiah yang memungkinkan terjadinya mutasi genetis tetapi dalam presentasi 
sangat kecil (Zukhri, 2014). Mutasi dapat diilustrasikan pada Gambar 2.5. 
Induk  : 8 3 6 4 7 5 1 2 
          
Anak : 8 3 4 7 5 1 6 2 
   






















HASIL DAN PEMBAHASAN 
Pada bab ini dibahas tentang penyelesaian masalah pengalokasian dosen 
pembimbing skripsi dengan menggunakan algoritma genetika. 
 
3.1 Data Penelitian 
Penelitian ini dilaksanakan di Program Studi Matematika Jurusan Matematika 
Universitas Brawijaya Malang. Data yang digunakan pada penelitian ini adalah 
data pengajuan dosen pembimbing skripsi semester ganjil 2016/2017. 
  
3.2 Sistem Pengalokasian Dosen Pembimbing Skripsi Program Studi 
Matematika Jurusan Matematika Universitas Brawijaya Malang 
Pengalokasian dosen pembimbing skripsi pada Program Studi Matematika 
Jurusan Matematika Universitas Brawijaya Malang dilakukan setiap semester. 
Mahasiswa yang sudah memenuhi syarat untuk mengerjakan skripsi mengajukan 
dosen pembimbing skripsi diakhir semester. Dosen pembimbing skripsi yang 
dipilih oleh mahasiswa disesuaikan dengan tema proyek yang akan dikerjakan 
mahasiswa. Mahasiswa terlebih dahulu mengisi form pengajuan dosen 
pembimbing skripsi yang disediakan oleh jurusan. Kemudian, kepala Program 
Studi memproses pengalokasian dosen pembimbing skripsi kepada mahasiswa. 
Namun, permasalahan muncul ketika jumlah mahasiswa yang memilih dosen 
melebihi kapasitas dosen tersebut, sehingga masalah ini memerlukan banyak 
pertimbangan. Pengkomputasian pengalokasian dosen pembimbing skripsi dapat 
mempermudah proses pengalokasian dan meringankan beban kepala Program 
Studi. Pengalokasian dosen pembimbing Program Studi matematika dapat 

































≤ 𝑊𝑖 , 𝑖 ∈ 𝐿 (3.2), 
∑ 𝑋𝑖𝑗 = 1
𝑙
𝑖=1
 𝑗 ∈ 𝑆 (3.3), 
𝑋𝑖𝑗 = 0 atau 1, 𝑖 ∈ 𝐿, 𝑗 ∈ 𝑆 (3.4), 
dimana, 𝑠 adalah jumlah mahasiswa yang mengajukan dosen pembimbing skripsi, 
𝑆 adalah himpunan mahasiswa, 𝑙 adalah jumlah dosen yang ditugaskan untuk 
menjadi pembimbing skripsi, 𝐿 adalah himpunan dosen yang ditugaskan untuk 
membimbing skripsi, 𝑊𝑖 adalah jumlah kapasitas dosen ke-𝑖 dan 𝑃𝑖𝑗 adalah nilai 
pinalti yang diberikan ketika terjadi pelanggaran untuk mahasiswa ke 𝑗 yang 
dibimbing oleh dosen ke 𝑖. 𝑋𝑖𝑗 bernilai 1 ketika mahasiswa ke 𝑗 dibimbing oleh 
dosen ke 𝑖, dan bernilai 0 ketika mahasiswa ke 𝑗 tidak dibimbing oleh dosen ke 𝑖. 
 
3.3 Penerapan Algoritma Genetika untuk Pengalokasian Dosen  Pembimbing 
Skripsi Program Studi Matematika Jurusan Matematika Universitas 
Brawijaya  
 Pada penelitian ini algoritma genetika diterapkan untuk pengalokasian 
dosen pembimbing skripsi pada Program Studi Matematika Jurusan Matematika 
Universitas Brawijaya Malang. Diagram alir algoritma genetika yang digunakan 
dapat dilihat pada Gambar 3.1. 
 
3.3.1 Memasukkan Parameter  
Parameter yang digunakan pada pengalokasian dosen pembimbing skripsi 
adalah jumlah dosen, kapasitas dosen, probabilitas mutasi, probabilitas crossover, 
banyak generasi dan banyak kromosom. Data dosen pilihan mahasiswa yang 






















sebagai pembimbing skripsi dikelompokkan sesuai dengan Kelompok Bidang Ilmu 
(KBI) dan diberikan kode sesuai dengan KBI, kode dosen yang digunakan dapat 
dilihat pada Lampiran 1. Jumlah dosen disesuaikan dengan jumlah dosen yang 

















Gambar 3.1: Diagram Alir Algoritma Genetika untuk Pengalokasian Dosen 
Pembimbing Skripsi 
 
3.3.2 Inisialisasi Kromosom 
Kromosom dibentuk dari banyak gen. Jumlah gen pada setiap kromosom 
disesuaikan dengan jumlah mahasiswa yang mengajukan dosen pembimbing 
skripsi. Nilai pada gen merupakan kode dosen pembimbing skripsi yang ditentukan 
Mulai 
Jumlah mahasiswa, Jumlah dosen, 
Kapasitas dosen, Jumlah 
kromosom, Jumlah generasi, 
Probabilitas mutasi, Probabilitas 
crossover 
 Inisialisasi Kromosom 





























secara acak, contoh dapat dilihat pada Gambar 3.2. Jumlah mahasiswa Program 
Studi S1 yang mengajukan dosen pembimbing skripsi ada 52 mahasiswa, 
sehingga jumlah gen pada satu kromosom berjumlah 52 gen. Inisialisasi 
kromosom dapat dilihat pada Tabel 3.1. 
Mahasiswa 
          
 
 
4 4 1 4 3 1 2 3 … 4 
 
Gambar 3.2: Contoh Inisialisasi Kromosom 
Tabel 3.1: Inisialisasi Kromosom. 
 Mahasiswa ke- 
1 2 3 4 5 6 7 8 … 52 
𝑅1 4 4 1 4 3 1 2 3 … 4 
𝑅2 3 2 3 3 3 3 1 2 … 2 
𝑅3 4 2 1 4 2 2 2 1 … 3 
𝑅4 3 3 2 2 3 2 4 2 … 2 
𝑅5 4 2 3 2 2 2 2 3 … 3 
 
3.3.3 Nilai Fitness 
Nilai fitness dapat dihitung dengan menggunakan persamaan (2.1), dimana 
variabel 𝑥 merupakan hasil dari penjumlahan persamaan (3.1) dan jumlah pinalti 
pelanggaran kapasitas dosen. Nilai variabel 𝑎 yang digunakan adalah 1. 
Pelanggaran terjadi ketika pengalokasian dosen pembimbing skripsi tidak 
memenuhi aturan Program Studi Matematika yang sudah diterapkan. Aturan 
tersebut antara lain 1. Jumlah mahasiswa bimbingan dosen tidak melebihi 
kapasitas dosen tersebut, 2. KBI pilihan mahasiswa sesuai dengan KBI 
pembimbing skripsi hasil pengalokasian. Pada model langkah–langkah untuk 
menghitung nilai fitness antara lain: 























1. Data yang didapatkan dari kepala Program Studi berupa data dosen 
dan KBI pilihan mahasiswa. Data KBI pilihan mahasiswa yang akan 
menempuh skripsi dapat dilihat pada Tabel 3.2. Pada Tabel 3.2 dapat 
dilihat bahwa mahasiswa pertama mempunyai pilihan pertama dosen 
pada KBI 4 dan pilihan kedua dosen pada KBI 2. 
2. Dari tabel pengajuan KBI oleh mahasiswa yang akan menempuh 
skripsi pada Tabel 3.2, dapat dibuat tabel pinalti pelanggaran atau tabel 
𝑃𝑖𝑗 seperti terlihat pada Tabel 3.3. Seorang mahasiswa Program Studi 
matematika dapat memilih 2 KBI sebagai tema proyek skripsinya. Pada 
tabel pelanggaran KBI, pilihan KBI 1 mahasiswa diberi pinalti 
pelanggaran 0, dan pilihan KBI 2 mahasiswa diberi pinalti pelanggaran 
1. Tabel pelanggaran dibuat sebagai acuan untuk menghitung jumlah 
pelanggaran dalam satu kromosom yang terbentuk.  
3. Menghitung pelanggaran KBI dosen dengan cara mencocokkan Tabel 
3.3 dengan kromosom yang terbentuk seperti pada Tabel 3.4. Pada 
Tabel 3.4 dapat kita lihat untuk kromosom 𝑅1 mahasiswa satu 
mendapat dosen pembimbing pada KBI 4, dicocokkan dengan Tabel 
3.3 bahwa nilai pinalti pelanggaran 0, maka diberi nilai pinalti 
pelanggaran 0, dan begitu seterusnya. Pelanggaran KBI dosen yang 
selanjutnya disebut dengan pelanggaran 1. 
4. Pelanggaran kapasitas dosen dapat dihitung dengan cara mengecek 
jumlah perulangan setiap kode dosen pada setiap kromosom. Jika 
setiap kode dosen diulang lebih dari kapasitas dosen maka kromosom 
tersebut diberi pinalti pelanggaran 50. Jika pada kromosom mempunyai 
2 kode dosen yang melebihi kapasitas dosen maka diberi nilai 
pelanggaran 2 × 50. Pelanggaran kapasitas dosen yang selanjutnya 






















5. Menjumlahkan total banyak pinalti pelanggaran dalam satu kromosom, 
jumlah pelanggaran ini selanjutnya disebut dengan nilai Cost.  
6. Selanjutnya, dengan menggunakan persamaan (2.1) untuk mencari 
nilai fitness. 
Hasil perhitungan nilai fitness dapat dilihat pada Tabel 3.3. 𝑅𝑖 adalah 
kromosom ke 𝑖. 






1 2 3 4 5 6 7 8 … 52 
1   1      … 1 
2 2     1   …  
3  2 2 2 2 2 1 1 …  
4 1 1  1 1  2 2 … 2 
 





1 2 3 4 5 6 7 8 … 52 
1 10 10 0 10 10 10 10 10 … 0 
2 1 10 10 10 10 0 10 10 … 10 
3 10 1 1 1 1 0 0 0 … 10 































Tabel 3.4: Tabel Nilai Cost dan Nilai Fitness 
 Mahasiswa ke- Nilai 
Cost 
Nilai 
Fitness 1 2 3 4 5 6 7 8 … 52 
𝑅1 4 4 1 4 3 1 2 3 … 4 
238 0,0042 Pelanggaran 1 0 0 0 0 1 10 10 0  1 
Pelanggaran 2 0 
𝑅2 3 2 3 3 3 3 1 2 … 2 
253 0,0039 Pelanggaran 1 10 10 1 1 1 0 10 10  10 
Pelanggaran 2 0 
𝑅3 4 2 1 4 2 2 2 1 … 3 
240 0,0041 Pelanggaran 1 0 10 0 0 10 0 10 10  10 
Pelanggaran 2 0 
𝑅4 3 3 2 2 3 2 4 2 … 2 
243 0,0041 Pelanggaran 1 10 1 10 10 1 0 1 10  10 
Pelanggaran 2 0 
𝑅5 4 2 3 2 2 2 2 3 … 3 
247 0,004 Pelanggaran 1 0 10 1 10 10 10 0 0  10 
Pelanggaran 2 50 
   
3.3.4 Seleksi 
Kromosom yang terbentuk selanjutnya diseleksi. Penelitian ini 
menggunakan dua metode seleksi yaitu, seleksi elitis dan seleksi roulette wheel. 
a. Seleksi Elitis 
Seleksi elitis adalah seleksi untuk mempertahankan kromosom yang 
memiliki nilai fitness terbesar. Langkah-langkah seleksi elitis sebagai berikut: 
1. Kromosom diurutkan sesuai dengan nilai fitness dari yang terbesar ke 
terkecil, 
2. Ambil dua kromosom dengan nilai fitness terbesar, untuk dipertahankan.  
Contoh mengurutkan kromosom dari yang terbesar ke terkecil dapat dilihat pada 

























Tabel 3.5: Tabel Kromosom Diurutkan dari Nilai fitness Terbesar ke Terkecil 
 Mahasiswa ke- 
Nilai Cost 
Nilai 
fitness 1 2 3 4 5 6 7 8 … 52 
𝑅1 4 4 1 4 3 1 2 3 … 4 238 0,0042 
𝑅3 4 2 1 4 2 2 2 1 … 3 240 0,0041 
𝑅4 3 3 2 2 3 2 4 2 … 2 243 0,0041 
𝑅5 4 2 3 2 2 2 2 3 … 3 247 0,004 
𝑅2 3 2 3 3 3 3 1 2 … 2 253 0,0039 
 
 
Tabel 3.6: Kromosom yang Dipertahankan (Hasil Elitis) 
 
 Mahasiswa ke- 
Nilai Cost 
Nilai 
fitness 1 2 3 4 5 6 7 8 … 52 
𝑅1 4 4 1 4 3 1 2 3 … 4 238 0,0042 
𝑅3 4 2 1 4 2 2 2 1 … 3 240 0,0041 
 
b. Seleksi roulette wheel 
Seleksi roulette wheel digunakan untuk menentukan kromosom yang akan 
dijadikan induk pada proses crossover. Kromosom yang sudah diurutkan nilai 
fitnessnya seperti pada Tabel 3.5, selanjutnya akan di seleksi roulette wheel. 
Langkah-langkah roulette wheel sebagai berikut: 
1. Menghitung probabilitas setiap kromosom dapat dilihat pada Tabel 3.7, 
probabilitas kromosom ditentukan oleh besar nilai fitness pada tiap-tiap 
kromosom. Probabilitas kromosom didapat dari nilai fitness kromosom 
dibagi dengan jumlah total nilai fitness semua kromosom yang 
terbentuk, pada Tabel 3.7 kolom ke 4.  
2. Menghitung komulatif probabilitas setiap kromosom, terlihat pada Tabel 
3.7 kolom ke 5. 
3. Membangkitkan bilangan acak 𝑟, terlihat pada Tabel 3.8 kolom 1. 
4. Selanjutnya dengan menggunakan persamaan 2.2 dan 2.3 untuk 
menentukan kromosom yang terpilih. Terlihat pada Tabel 3.8 kolom 2, 






















Hasil seleksi roulette wheel dapat dilihat pada Tabel 3.8, dengan probabilitas 
kromosom dapat dibentuk sebagai roda roulette wheel dapat dilihat pada Gambar 
3.3. 
Tabel 3.7: Tabel Hasil Roulete Wheel 
 













𝑅1 1 0,0042 0,3 0,3 
𝑅3 3 0,0041 0,2 0,5 
𝑅4 4 0,0041 0,2 0,7 
𝑅5 5 0,004 0,19 0,89 
𝑅2 2 0,0039 0,11 1 
 
Tabel 3.8: Tabel Hasil Seleksi Roulette Wheel 








Gambar 3.3: Roda Roulette Wheel 
 
3.3.5 Crossover 
Penelitian ini membandingkan hasil kinerja operator crossover posisi dan 




























untuk menentukan induk crossover. Apabila nilai r < Probabilitas Crossover (𝑃𝐶), 
maka kromosom terpilih menjadi induk dan dipasangkan dengan kromosom 
terpilih lainnya. Contoh pemilihan pasangan induk crossover dapat dilihat pada 
Tabel 3.9. 
Tabel 3.9: Contoh Pemilihan Pasangan Induk Crossover 
Induk Crossover  r 𝑃𝐶 = 0.75 Pasangan Induk 
𝑅3 0,51 𝑅3 𝑅3 dengan 𝑅4 𝑅4 0,53 𝑅4 
𝑅1 0,42 𝑅1 
𝑅1 dengan 𝑅3 𝑅1 0,83 - 
𝑅3 0,56 𝑅3 
 
3.3.5.1 Crossover Satu Titik 
Crossover satu titik diawali dengan memilih titik pada induk secara acak, 
sebagai titik yang akan ditukarkan untuk membentuk kromosom anak. Ilustrasi 
crossover satu titik digambarkan pada Gambar 3.4 dan Gambar 3.5 anak hasil 
crossover satu titik. 
 
3.3.5.2 Crossover Posisi 
Crossover posisi diawali dengan memilih tiga titik gen pada kromosom 
induk secara acak sebagai gen yang diwariskan pada offspring, kemudian cetak 
gen yang dipertahankan pada gen offspring. Selanjutnya, gen kromosom offspring 
yang belum terisi diisi dengan ketentuan nilai gen kromosom induk 1 akan mengisi 
gen kromosom offspring 2, nilai gen kromosom induk 2 akan mengisi gen 
kromosom offspring 1, contoh crossover posisi dapat kita lihat Gambar 3.5. dan 




























𝑅3 4 2 1 4 2 2 2 1 … 3 
 
Induk 2 
𝑅4 3 3 2 2 3 2 4 2 … 2 
 
Gambar 3.4: Proses Pemilihan Satu Titik Secara Acak pada Induk 
 
Offspring 1 
4 2 1 4 3 2 4 2 … 2 
 
Offspring 2 
3 3 2 2 2 2 2 1 … 3 
 
Gambar 3.5: Offspring dari Crossover Posisi 
 
Induk 1 
𝑅1 4 4 1 4 3 1 2 3 … 4 
 
Induk 2 
𝑅3 4 2 1 4 2 2 2 1 … 3 
 
Gambar 3.6: Proses Pemilihan Tiga Titik Secara Acak pada Induk 
 
Offspring 1 
4 2 1 4 3 2 2 3 … 3 
 
Offspring 2 
4 4 1 4 2 1 2 1 … 4 
  
Gambar 3.7: Offspring dari Crossover Posisi 
 
3.3.6 Mutasi  
Mutasi yang digunakan pada penelitian ini adalah mutasi posisi. Langkah 






















Jika nilai 𝑟 < Probabilitas Mutasi (𝑃𝑀) maka kromosom tersebut akan dimutasi. 
Contoh pemilihan kromosom untuk mutasi dapat dilihat pada Tabel 3.9 
Setelah terpilih kromosom yang akan dimutasi, tentukan secara acak satu 
titik gen pada setiap kromosom untuk di mutasi. Contoh mutasi terdapat pada 
Gambar 3.7, dan kromosom hasil mutasi terdapat pada Gambar 3.8. 
Kromosom yang dipertahankan pada seleksi elitis digabungkan dengan 
kromosom yang dihasilkan sampai proses mutasi. Selanjutnya, semua kromosom 
dihitung nilai fitnessnya dan diurutkan kembali. Kromosom dengan nilai fitness 
tertinggi merupakan kromosom terbaik pada generasi. 
Tabel 3.10: Contoh Pemilihan Kromosom Mutasi 
Induk Mutasi r 𝑃𝐶 = 0.25 
𝑅3 0,51 - 
𝑅4 0,21 𝑅4 
𝑅1 0,42 - 
𝑅1 0,83 - 
𝑅3 0,56 - 
 
Kromosom Terpilih untuk Mutasi 
𝑅4 3 3 2 2 3 2 4 2 … 2 
 
Kromosom Setelah Mutasi 
𝑅4 3 2 3 2 2 3 4 2 … 2 
 
Gambar. 3.8: Proses Mutasi 
 
3.4 Deskripsi Program 
Program terdiri dari lima proses utama, yaitu inisialisasi kromosom, hitung 
fitness, seleksi, crossover, mutasi, dan pengalokasian dosen. Pada setiap proses 

























3.4.1 Deskripsi Program Inisialisasi Kromosom 
 Inisialisasi kromosom diperoleh dengan membangkitkan kode dosen 
secara random sebanyak jumlah mahasiswa yang mengajukan dosen pembimbing 
skripsi, perulangan kode dosen disesuaikan dengan jumlah kapasitas dosen. 
Kapasitas yang berlaku pada Program Studi Matematika Jurusan Matematika 
Universitas Brawijaya Malang adalah setiap dosen membimbing maksimal 4 
mahasiswa. Program Inisialisasi kromosom dapat dilihat pada kolom Kode 
Program 3.1. 
t_krom=[]; 
    for i=1:indv 
        for j=1:uk_ma(1) 
            t_krom(i,j)=randperm(j_ds,1); 
            while sum(t_krom(i,:)==t_krom(i,j))>kap_dos 
                t_krom(i,j)=randperm(j_ds,1); 
            end 
        end 
    end 
    t_krom 
 
Kode Program 3.1: Inisialisasi Kromosom 
 
3.4.2 Deskripsi Program Hitung Fitness 
Nilai fitness dicari dengan mencari nilai cost terlebih dahulu dan dilanjutkan 
dengan menghitung nilai fitness.  
 
3.4.2.1 Deskripsi Program Menghitung Nilai Cost 
Nilai Cost dihitung pada setiap kromosom, untuk menghitung nilai cost 
diawali dengan menghitung pelanggaran gen pada kromosom. Menghitung 
pelanggaran gen pada kromosom dilakukan dengan mencocokkan nilai gen pada 
kromosom dengan tabel KBI pilihan mahasiswa. Mula-mula didefinisikan matriks 
yang akan diisi dengan nilai cost. Matriks diisi dengan mencocokkan gen pada 
kromosom dengan tabel KBI pilihan mahasiswa. Jika nilai gen tidak terpilih pada 






















pada tabel KBI pilihan mahasiswa maka diberi nilai cost 0. Program menghitung 
pelanggaran gen pada setiap kromosom dapat dilihat pada Kode Program 3.2. 
 
t_fit=[]; 
    for i=1:indv 
        for j=1:uk_ma(1) 
            if sum(t_p_mk(j,:)==t_kbi_ms(i,j))>=1 
                t_fit(i,j)=0; 
            else 
                t_fit(i,j)=10; 
            end 
        end 
    end 
    t_fit 
 
Kode Program 3.2: Menghitung Cost Gen Dalam Satu Kromosom 
Setelah dicocokkan maka cost setiap gen pada satu kromosom 
dijumlahkan, menjadi nilai cost kromosom. Program perhitungan jumlah cost 
kromosom dapat dilihat pada Kode Program 3.3. 
tot_cost=[]; 
    for i=1:indv 
        tot_cost(i,1)=sum(t_fit(i,:)); 
    end 
tot_cost 
 
Kode Program 3.3: Jumlah Pelanggaran Kromosom 
 
3.4.2.2 Deskripsi Program Menghitung Nilai Fitness 
 Setelah menjumlahkan pelanggaran pada setiap kromosom, dilanjutkan 
dengan mencari nilai fitness pada setiap kromosom. Program mencari nilai fitness 
terdapat pada Kode Program 3.4. 
t_krom2=[t_krom 1./tot_fit]  
 
Kode Program 3.4: Mencari Nilai Fitness 
 
3.4.3 Deskripsi Program Seleksi  
Penelitian ini menggunakan dua seleksi yaitu seleksi elitsm dan seleksi 























3.4.3.1 Deskripsi Program Seleksi Elitis 
Seleksi elitis adalah seleksi yang mempertahankan kromosom dengan nilai 
fitness terbesar dalam satu populasi. Nilai fitness setiap kromosom terlebih dahulu 
diurutkan dari yang terbesar keterkecil, dua kromosom dengan nilai fitness 
terbesar dipertahankan dan yang lainnya akan diseleksi roulette wheel. Kode 
program seleksi elitis terdapat pada Kode Program 3.5. 
t_krom2_t=sortrows(t_krom2,-(uk_2(1)+1)) 
 
Kode Program 3.5: Mengurutkan Kromosom Sesuai Nilai Fitness. 
 
3.4.3.2 Deskripsi Program Seleksi Roulette Wheel 
Proses seleksi selanjutnya adalah seleksi roulette wheel. Seleksi roulette 
wheel digunakan untuk memilih induk pada proses crossover. Langkah-langkah 
seleksi roulette wheel yang digunakan sesuai dengan penjelasan pada sub bab 
Kode Program seleksi roulette wheel dapat dilihat pada Kode Program 3.6. 
 
3.4.4 Deskripsi Program Crossover 
Penelitian ini membandingkan hasil kinerja operator crossover posisi dan 
operator crossover satu titik. Pasangan induk crossover didapatkan dengan cara 
membangkitkan bilangan acak r sejumlah kromosom. Jika nilai r < Probabilitas 
Crossover (𝑃𝐶) maka kromosom terpilih menjadi induk dan dipasangkan dengan 
kromosom terpilih selanjutnya. Kode Program 3.7 merupakan langkah awal dari 
proses crossover. 
 
3.4.4.1 Deskripsi Program Crossover Satu Titik 
Crossover diawali dengan memilih satu titik secara acak pada induk 






















pertama untuk mencetak anak kedua begitu juga sebaliknya. Kode program 
crossover satu titik dapat dilihat pada Kode Program 3.8. 
 
for i=1:(indv-2) 
        ro_n(i,1)=rand(1); 
    end 
    ro_n 
    urt_ind=[]; 
    j=1; 
    for i=1:(indv-2) 
        if ro_n(i)<=p_co 
            urt_ind(j)=i; 
            j=j+1; 
        end 
    end 
    urt_ind 
    uk_urt_ind=size(urt_ind)     
    j=1; 
    for i=1:(indv-2) 
        if ro_n(i)>p_co 
            urt_ind_2(j)=i; 
            j=j+1; 
        end 
    end     





   for i=2:j_br 
        q_n(i)=q_n(i)+q_n(i-1); 
   end 
   q_n 
r_n 
roul=[]; 
    for i=1:j_br 
        k=1; 
        while r_n(i)>=q_n(k) 
            k=k+1; 
        end 
        if k==1 
for i=1:j_br 
     r_n(i,1)=rand(1); 
end 
            roul(i,1)=1; 
        else 
            roul(i,1)=k; 
        end 
   end 
t_roul=[t_fit2 p_n q_n r_n roul] 
 
























    urt_ind_2 
    uk_urt_ind_2=size(urt_ind_2)     
     
    for i=1:uk_urt_ind(2) 
        ind(i,:)=pop_sel(urt_ind(i),:) 
    end 
    ind   
    uk_ind=size(ind);   
    for i=1:uk_urt_ind_2(2) 
        ind_2(i,:)=pop_sel(urt_ind_2(i),:) 
    end 
    ind_2   
    uk_ind_2=size(ind_2); 
    for i=1:ceil(uk_ind(1)/2) 
        acak_1(i,1)=i+i-1; 
    end 
    acak_1; 
    for i=1:ceil(uk_ind(1)/2) 
        acak_2(i,1)=i+i; 
    end 
    if mod(uk_ind(1),2)~=0 
        acak_2(ceil(uk_ind(1)/2))=randi(uk_ind(1)); 
    end     
    acak_2; 
    acak=[acak_1 acak_2] 
    uk_acak=size(acak); 
 
Kode Program 3.7: Kode Program Pemasangan Induk Crossover 
for i=1:2 
  for j=1:n_ac 
     a(1,j)=ind_temp(1,j); 
        a(2,j)=ind_temp(2,j); 
     end 
     for j=n_ac+1:uk_ma(1) 
     a(1,j)=ind_temp(2,j); 
     a(2,j)=ind_temp(1,j); 
  end 
end 
 
Kode Program 3.8: Kode Program Crossover Satu Titik 
 
3.4.4.2 Deskripsi Program Crossover Posisi 
Crossover posisi diawali dengan menentukan tiga titik secara random pada 
gen induk sebagai titik yang akan disilangkan. Siapkan kromosom yang akan 
dijadikan offspring. Tiga titik yang terpilih pada induk disalin dengan posisi gen 
yang sama pada kromosom offspring. Selanjutnya mencetak gen induk kedua 






















offspring terpenuhi, begitu sampai offspring kedua terpenuhi. Program dari 
crossover posisi dapat dilihat pada Kode Program 3.9. 
     for h=1:ceil(uk_ind(1)/2) 
        ack=randperm(uk_ma(1),3); 
        anak=zeros(2,uk_ma(1)); 
        for i=1:2 
            ind_temp(i,:)=ind(acak(h,i),:) 
        end 
    for i=1:2 
        for j=1:3 
            anak(i,ack(j))=ind_temp(i,ack(j)) 
        end 
    end 
for i=1:2  
    l=1;  
     if i==1 
            k=2;  
        else 
            k=1;  
     end 
        for j=1:uk_ma(1)-3 
            while anak(i,l)~=0 
                l=l+1; 
            end 
        anak(i,l)=ind_temp(k,j); 
        l=l+1; 
        end 
    end 
    induk(h+(h-1):h+h,:)=ind_temp(:,:); 
    anak_hsil(h+(h-1):h+h,:)=anak(:,:); 
   end 
 
Kode Program 3.9: Crossover Posisi 
3.4.5 Deskripsi Program Mutasi  
 Mutasi adalah mengganti secara random nilai gen kromosom. Langkah 
pertama bangkitkan bilangan acak r pada setiap kromosom. Jika nilai 𝑟 < 
Probabilitas Mutasi (𝑃𝑀) maka kromosom tersebut akan dimutasi. Langkah kedua 
memilih titik pada gen yang akan dimutasi secara random. Program mutasi dapat 


























         for i=1:uk_mutasi(1) 
        rm_n(i,1)=rand(1); 
    end 
    rm_n 
         urt_mut=[]; 
    j=1; 
    for i=1:uk_mutasi(1) 
        if rm_n(i)<=pm 
            urt_mut(j)=i; 
            j=j+1; 
        end 
    end 
    urt_mut 
    uk_urt_mut=size(urt_mut); 
    hasil_mut=[]; 
    for i=1:uk_urt_mut(2) 
        hasil_mut(i,:)=mutasi(urt_mut(i),:); 
    end 
    hasil_mut 
 
Kode Program 3.10: Mutasi 
 
 Setelah proses mutasi selesai, semua kromosom hasil crossover dan 
mutasi dicetak termasuk dua kromosom yang dipertahankan pada proses seleksi 
elitis dan dihitung kembali nilai fitnessnya.  
 
3.4.6 Pengalokasian Dosen 
 Kromosom dengan nilai fitness terbesar disimpan dan dilanjutkan 
kegenerasi selanjutnya. Pada akhir generasi semua kromosom yang tersimpan 
akan dipilih berdasarkan nilai fitness terbaik dan yang terpilih merupakan solusi 
dari pengalokasian dosen pembimbing skripsi. 
 
3.5 Hasil Pengalokasian Dosen Pembimbing Program Studi Matematika 
Jurusan Matematika Universitas Brawijaya Malang Menggunakan 
Algoritma Genetika. 
Pengalokasian dosen pembimbing pada Program Studi Matematika 
Jurusan Matematika Universitas Brawijaya Malang menggunakan algoritma 
genetika. Data yang digunakan adalah data form pengajuan dosen pembimbing 






















Universitas Brawijaya. Jumlah dosen yang ditugaskan untuk membimbing skripsi 
sebanyak 27 dosen, dengan kapasitas jumlah mahasiswa bimbingan setiap dosen 
adalah 4 mahasiswa. Jumlah mahasiswa yang mengajukan dosen pembimbing 
skripsi pada periode tersebut ada 52 mahasiswa dengan pilihan 4 KBI yang 
berlaku pada Program Studi Matematika Universitas Brawijaya.  
Percobaan dilakukan dengan menggunakan tiga parameter yang berbeda. 
Setiap percobaan diulang sebanyak 5 kali, karena algoritma genetika bekerja 
dengan cara acak. Evaluasi dilakukan dengan mengambil rata-rata dan standard 
deviasi nilai fitnessnya. Perulangan dilakukan untuk memperoleh variasi hasil 
setiap running program. Percobaan pertama menggunakan nilai parameter 𝑃𝐶 dan 
𝑃𝑀 masing-masing adalah 0,7 dan 0,1, hasil percobaan dapat dilihat pada Tabel 
3.11. Percobaan kedua menggunakan nilai parameter 𝑃𝐶 dan 𝑃𝑀 masing-masing 
adalah 0,5 dan 0,5. Hasil eksperimen kedua disajikan pada Tabel 3.12. Percobaan 
ketiga menggunakan parameter dengan nilai 𝑃𝐶 dan 𝑃𝑀 masing-masing 0,25 dan 
0,7, hasil percobaan disajikan pada Tabel 3.7. Percobaan dilakukan menggunakan 
jumlah populasi 50,100 dan 150, dengan jumlah generasi 50,100 dan 150.  
Dari Tabel 3.11, Tabel 3.12 dan Tabel 3.13 dapat dilihat bahwa 
pengalokasian dosen pembimbing skripsi menggunakan algoritma genetika 
dengan operator crossover satu titik menghasilkan nilai fitness yang lebih besar 
dibandingkan dengan pengalokasian dosen pembimbing skripsi menggunakan 
algoritma genetika dengan operator crossover posisi. Hasil nilai fitness terbesar 
dari seluruh percobaan yang sudah dilakukan adalah pada saat jumlah populasi 
150 dan generasi 150 seperti yang tercetak tebal pada setiap tabel hasil 
percobaan. Hasil tersebut menunjukkan bahwa semakin banyak populasi dan 
generasi, maka nilai fitness yang didapatkan juga semakin besar. Nilai fitness 
terbesar dihasilkan oleh algoritma genetika operator crossover satu titik dengan 






















generasi 150. Hasil dari percobaan tersebut sejalan dengan teori yang 
menyatakan bahwa nilai optimum akan didapat apabila nilai 𝑃𝐶 besar dan nilai 𝑃𝑀 
kecil. Gambar 3.9 menunjukkan bahwa algoritma genetika operator crossover 
posisi menghasilkan nilai fitness yang lebih kecil dibandingkan dengan algoritma 
genetika dengan operator crossover satu titik. Apabila dilihat dari standard deviasi 
setiap parameter yang terdapat pada tabel hasil percobaan, terlihat bahwa 
algoritma genetika dengan operator crossover posisi mempunyai nilai standard 
deviasi yang lebih kecil dibandingkan dengan algoritma genetika dengan operator 
crossover satu titik. Hal ini menunjukkan bahwa variasi hasil nilai fitness setiap 
percobaan menggunakan algoritma genetika operator crossover posisi lebih besar 
dibandingkan algoritma genetika operator crossover satu titik.   
Tabel 3.11: Hasil Percobaan Algoritma Genetika dengan 𝑃𝐶 = 0,7 dan 𝑃𝑀 = 0,1. 
 
Populasi Generasi 









50 50 0,0086 1,4 × 10−6 0,0143 2,27 × 10−5 
 100 0,0093 2,01 × 10−6 0,0162 2,17 × 10−5 
 150 0,0096 1,63 × 10−6 0,0257 1,83 × 10−5 
100 50 0,0095 1,05 × 10−6 0,0186 5,03 × 10−6 
 100 0,0101 5,76 × 10−8 0,0449 0,000767 
 150 0,0108 6,26 × 10−7 0,0667 0,000778 
150 50 0,01 7,1 × 10−7 0,2307 0,148098 
 100 0,0108 8,02 × 10−7 0,26 0,1374 
 150 𝟎, 𝟎𝟐𝟕𝟐 0,001325 𝟎, 𝟒𝟒𝟐 0,204717 
 
Tabel 3.12: Hasil Percobaan Algoritma Genetika dengan 𝑃𝐶 = 0,5 dan 𝑃𝑀 = 0,5. 
 
Populasi Generasi 









50 50 0,0093 1,4 × 10−6 0,0122 4,7 × 10−6 
 100 0,0086 7,82 × 10−7 0,0155 0,000036 
 150 0,0093 1,84 × 10−5 0,0167 2,72 × 10−5 
100 50 0,0082 1,05 × 10−6 0,0159 5,5 × 10−5 
 100 0,0167 3,22 × 10−6 0,06 0,00115 
 150 0,0108 6,26 × 10−7 0,18 0,1444 
150 50 0,0093 7,1 × 10−7 0,0193 0,002215 
 100 0,0101 8,02 × 10−7 0,0242 0,138 























Tabel 3.13: Hasil Percobaan Algoritma Genetika dengan 𝑃𝐶 = 0,2 dan 𝑃𝑀 = 0,7. 
 
Populasi Generasi 









50 50 0,0082 1,3 × 10−6 0,0096 8,3 × 10−6 
 100 0,0084 3,2 × 10−6 0,0109 2,5 × 10−6 
 150 0,0012 1,6 × 10−6 0,0097 2,72 × 10−6 
100 50 0,0076 2,01 × 10−7 0,0098 2,1 × 10−6 
 100 0,0097 5,7 × 10−6 0,0157 2,6 × 10−5 
 150 0,0098 4,5 × 10−5 0,0157 0,001072 
150 50 0,0085 8,7 × 10−7 0,0121 6,2 × 10−6 
 100 0,01 2,06 × 10−5 0,02 0,000128 
 150 𝟎, 𝟎𝟏𝟎𝟓 4,02 × 10−7 𝟎, 𝟎𝟐𝟒𝟓 0,2061 
 
Nilai fitness terbaik yang didapatkan oleh kedua algoritma genetika 
berbeda, dengan menggunakan algoritma genetika operator crossover posisi 
didapatkan nilai fitness terbaik 0,027 dan nilai fitness terbaik yang didapatkan 
algoritma genetika operator crossover satu titik adalah 0,442. Apabila dihitung 
dengan persamaan (2.1) maka pengalokasian dosen pembimbing menggunakan 
algoritma genetika dengan operator crossover posisi memiliki rata-rata 50 
pelanggaran, sedangkan pengalokasian dosen pembimbing menggunakan 
algoritma genetika dengan operator crossover satu titik memiliki rata-rata 25 
pelanggaran. Jadi dapat diambil kesimpulan bahwa pengalokasian dosen 
pembimbing menggunakan algoritma genetika dengan operator crossover satu 
titik lebih baik dari pada menggunakan operator crossover posisi. 
Hasil pengalokasian dosen pembimbing skripsi menggunakan algoritma 
genetika operator crossover satu titik dan algoritma genetika operator crossover 
posisi dengan sekali running program dapat dilihat pada Lampiran 1 dan Lampiran 
2. Sesuai hasil percobaan yang didapatkan dapat dilihat bahwa, tidak terjadi 
pelanggaran 1 pada algoritma genetika dengan kedua operator crossover. Namun, 
pada pelanggaran 2 terjadi perbedaan. Algoritma genetika menggunakan operator 






















crossover satu titik terjadi 5 pelanggaran. Hasil pengalokasian dosen pembimbing 
skripsi oleh kepala Program Studi diperiksa untuk mengetahui apakah terjadi 
pelanggaran. Setelah dilakukan pemeriksaan, pengalokasian dosen pembimbing 
oleh kepala Program Studi tidak terjadi pelanggaran 1 terlihat dari jumlah 
mahasiswa bimbingan dosen tidak ada yang melebihi kapasitas dosen. Pada 
pelanggaran 2 terdapat 4 pelanggaran, dengan 4 mahasiswa yang mendapatkan 
KBI dosen pembimbing skripsi tidak sesuai dengan KBI pilihan mahasiswa. Dilihat 
dari hasil pengalokasian dosen pembimbing skripsi menggunakan algoritma 
genetika operator crossover satu titik dengan pengalokasian dosen pembimbing 
skripsi oleh kepala Program Studi tidak jauh berbeda, maka untuk pengalokasian 
dosen pembimbing skripsi pada Program Studi Matematika Universitas Brawijaya 
dapat menggunakan algoritma genetika operator crossover satu titik.   
 
Gambar 3.9: Perbandingan Hasil Nilai Fitness Crossover Satu Titik (Biru) dan 



































KESIMPULAN DAN SARAN 
4.1 Kesimpulan 
Berdasarkan pembahasan yang telah diuraikan, dapat diambil kesimpulan 
yaitu: 
1. Pengalokasian dosen pembimbing pada Program Studi Matematika 
Jurusan Matematika Universitas Brawijaya dapat dikomputasikan dengan 
menggunakan algoritma genetika. Batasan yang dibuat disesuaikan 
dengan aturan yang berlaku pada Program Studi Matematika.  
2. Hasil pengalokasian dosen pembimbing skripsi menggunakan algoritma 
genetika dengan operator crossover satu titik menghasilkan pengalokasian 
dosen yang lebih baik dibandingkan dengan pengalokasian dosen 
pembimbing skripsi menggunakan operator crossover posisi. Oleh karena 
hasil pengalokasian dosen pembimbing skripsi menggunakan algoritma 
genetika operator crossover satu titik dengan pengalokasian dosen 
pembimbing skripsi oleh ketua program studi tidak jauh berbeda, maka 
untuk pengalokasian dosen pembimbing skripsi pada Program Studi 
Matematika Universitas Brawijaya dapat menggunakan algoritma genetika 
operator crossover satu titik. 
4.2 Saran 
Pada penelitian selanjutnya disarankan menerapkan algoritma genetika 
dengan menerapkan operator crossover yang berbeda misalnya operator 
crossover PMX (atau yang lainnya), dan dengan penambahan batasan misal 
kapasitas mahasiswa bimbingan setiap dosen berbeda atau batasan dosen pilihan 
mahasiswa. Kinerja algoritma genetika untuk pengalokasian dosen pembimbing 
skripsi akan lebih baik dengan jumlah siswa yang banyak hingga melebihi 
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